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ANÁLISIS DE OPINIÓN EN REDES 
SOCIALES Y VALOR PARA EL 
ANÁLISIS DE PRODUCTO
El análisis de opinión sobre productos o servicios es un ámbito de mucho interés para las 
empresas, tanto para las que producen esos bienes o servicios, como también para sus 
competidores y, por ende, para los usuarios de los mismos, que suelen encontrarse ávidos 
de conocer sus características desde el punto de vista de otros usuarios, en los que confían 
para una opinión más independiente.
Antes de la década de los años 80 del siglo pasado la 
satisfacción del cliente tendía a ser medida de mane-
ra informal. Así, por ejemplo, se empleaban encuestas 
directas preguntando a la gente si estaban contentos 
con el producto o servicio, o se utilizaban encuestas 
anuales a los clientes. Es preciso reconocer que en esa 
época la mayoría de las grandes marcas y organiza-
ciones no estaban tan centradas en el cliente y sí más 
en los productos y en la logística.
Los años 80 supusieron varios cambios en el funciona-
miento de los negocios. La capacidad de las marcas 
y los servicios para diferenciarse dramáticamente de 
sus competidores comenzó a disminuir. También se 
dio una rápida concentración de productores me-
diante fusiones y adquisiciones, para ganar masa 
crítica. A medida que las empresas se hicieron más 
grandes y cada vez más multinacionales, se dirigieron 
a consultores de gestión para crear estrategias com-
pletas / integradas. 
Estas estrategias incluían a menudo aumentar la sa-
tisfacción del cliente (Churchill Jr y Surprenant, 1982; 
Woodside et al., 1989) y los procesos paralelos de 
calidad comenzaron a requerir su auditoría, para po-
der valorar el nivel de desempeño logrado. Lamenta-
blemente la satisfacción del cliente tiende a requerir 
muestras significativamente grandes porque las orga-
nizaciones quieren poder ver su desempeño por mo-
delo y centro de producción, pero esto resultaba caro 
en exceso. Así las primeras aproximaciones se realiza-
ban fundamentalmente en papel, con potentes me-
canismos de producción, distribución y procesamiento 
de cuestionarios. A esta época corresponde el enorme 
desarrollo de los sistemas basados en el escáner para 
la captura de datos.
A principios de los noventa, la recolección de datos 
fue evolucionando para pasar a la entrevista telefóni-
ca asistida por computador (Green y Srinivasan, 1990). 
También se hicieron experimentos en el análisis tipo ne-
gocio-a-negocio (B2B en adelante), como encuestas 
por fax, etc. (Kaplan y Sawhney, 2000). En esta década 
la progresiva penetración de internet hizo que la inves-
tigación B2B evolucionase rápidamente al envío de 
encuestas por correo electrónico primero y después 
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que éstas evolucionasen a encuestas basadas en la 
Web. Esta última modalidad se extendió también con 
rapidez a los consumidores finales.
Fruto de la consolidación en esta época del análisis 
de satisfacción de los clientes en el modelo B2B fue 
la aparición de los CRMs (Customer Relationship Ma-
nagement systems), que significó la creación de una 
visión integrada del cliente a través de los diferentes 
productos de su interés, así como de su evolución 
temporal y su respuesta a diferentes estímulos (ofer-
tas, descuentos, etc.)
Aun considerando el interés que este ámbito susci-
ta en los productores, el siglo XXI ha significado la 
implantación de investigación «en línea», ya sea 
basada en la red convencional o en tecnología mó-
vil. Esto es consistente con el concepto de que la 
información en nuestros días se mueve a un ritmo 
tremendamente rápido, y estamos inundados con 
un diluvio diario de contenidos. El «matrimonio» de 
las redes sociales y móviles ha facilitado esta ace-
leración. En un período de tiempo tremendamente 
corto, las redes sociales han transformado la forma 
en que vivimos y trabajamos. Considere simplemen-
te que el usuario móvil promedio comprueba su te-
léfono más de cien veces al día, y Facebook unas 
catorce veces al día. Más aún, la palabra «googlea-
lo» se ha convertido en parte del léxico habitual para 
millones de personas.
A pesar de todo, en el paradigma existente de satis-
facción del cliente persisten aún problemas sistémi-
cos, como son la excesiva lentitud en la obtención 
de conclusiones significativas sobre el grado de sa-
tisfacción con los productos o servicios. Asociado a 
ese proceso, también existe la percepción de que el 
método resulta excesivamente caro. Si ahora mira-
mos hacia el encuestado (todos nosotros lo hemos 
sido seguramente en algún momento), los comen-
tarios comunes indican un exceso de reluctancia al 
mismo, con añadidos de excesiva pesadez, moles-
tia o frustración. Si bien una forma de minorar este 
efecto podría ser algún tipo de incentivación, se 
debe ser muy prudente para evitar el sesgo de las 
respuestas, en la medida en que pudieren estar con-
dicionadas por el incentivo.
En los últimos dos años, el sector se ha volcado en 
buscar alternativas a los grandes estudios de segui-
miento de la satisfacción del cliente. Al mismo tiem-
po, los experimentos que utilizan la escucha de redes 
sociales y el análisis automatizado de texto de las 
opiniones de los consumidores se han vuelto cada 
vez más comunes. Precisamente es ésta la dimensión 
que se desea analizar aquí, pues presenta potencia-
les ventajas nada despreciables como son el carácter 
de inmediatez, la reducción significativa de costes y 
la implicación activa del consumidor, quien, en lugar 
de sentirse molesto por la encuesta, es él ahora motu 
proprio quien está encantado de compartir con otros 
su experiencia con el producto, funcionalidades o tru-
cos e incluso sugerir mejoras al mismo.
En efecto, más de seis mil millones de horas de vídeo 
se ven cada mes en YouTube; Facebook tiene más 
de mil novecientos millones de usuarios mensuales 
activos (Statista, 2016); y más de quinientos millones 
de tweets son enviados cada día (Beri y Ojha, 2016). 
Estos números hablan de la tremenda oportunidad 
que ofrecen las redes sociales: 
• Permiten a las organizaciones responder a pro-
blemas e incidentes en tiempo real antes de 
que se conviertan en una crisis potencial; 
• Son un canal más de publicidad, con un gra-
diente tremendamente positivo para mejorar 
una marca y su reputación en el mercado; 
• Y permiten conectar personalmente con los 
consumidores o clientes.
No es sorprendente pues que la mayoría de los eje-
cutivos crean que las redes sociales los exponen a 
un mayor riesgo de reputación (Christensen et al., 
2015; King y McDonnell, 2012). Siempre existe un 
riesgo asociado con la exposición de cualquier tipo, 
pero a diferencia de los medios tradicionales, los 
canales de medios sociales mueven información en 
línea y prácticamente en tiempo real. 
Las redes sociales hacen que la información sobre la 
organización misma sea difícil de gestionar a volun-
tad porque es de gran alcance, vasta e inmediata.
ANÁLISIS AUTOMATIZADO DE OPINIÓN EN REDES 
SOCIALES
Como se veía en la introducción anterior, esta 
aproximación resulta a priori muy atractiva para los 
creadores de productos y servicios, ya que cambia 
la actitud del comprador/usuario de los mismos, 
tiene un carácter más dinámico y supone una vía 
adicional de aportar valor a los mismos, a través 
de la compartición de trucos o soluciones a deter-
minadas dificultades. Sin embargo, el no canalizar 
adecuadamente esa oportunidad no resulta indife-
rente y puede suponer un serio revés que impacte 
negativamente tanto en el producto como en la 
compañía.
A pesar de las potencialidades de negocio que 
se puedan derivar de ese análisis, es preciso referir 
que, en función de las necesidades concretas a 
satisfacer, pueden existir dificultades tecnológicas 
específicas que es preciso cuidar, para conseguir 
acercarse a los objetivos deseados.
El análisis de opinión en redes sociales, presupone 
que esas opiniones son mayoritariamente descritas 
de modo textual, en el lenguaje que el usuario de-
cide emplear. Así pues, para poder determinar a 
qué producto(s) o servicio(s) se refiere el mensaje y 
qué sentimiento(s) expresa, se requieren actuacio-
nes de diferente envergadura. Esencialmente esas 
actuaciones se refieren a dos ámbitos principales, 
el primero la recolección de los mensajes de inte-
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rés, segmentados convenientemente ya sea según 
atributos espaciales (origen geográfico), tempora-
les, por conectividad o cualquier combinación de 
ellos. Una vez establecido el dominio de análisis 
existe aún un importante trabajo de pre-procesa-
do, análisis y clasificación a nivel de cada mensaje 
que, además, debe tener en cuenta el lenguaje 
específico en el que el usuario lo realiza, así como 
sus particularidades (sorna, sarcasmo, etc.).
En los apartados siguientes trataremos de describir 
algunos aspectos relevantes para cada uno de esos 
ámbitos de actuación previamente descritos, pero 
antes es preciso destacar que el nivel de madurez 
de las herramientas para obtener información de 
los usuarios de productos y servicios no es homo-
géneo según el tipo de producto o mercado. Así, 
nos encontraremos sectores de actividad en los que 
existe una intensa actividad profesional con el foco 
en valorar los productos o servicios y otros donde 
ésta o bien no existe y cada usuario proporciona su 
valoración a través de los mecanismos que prefie-
ra (twitter, blogs, etc.) o bien la penetración de los 
agregadores de opinión no ha tenido la aceptación 
suficiente como para consolidarse como un referen-
te. Así, como mero ejemplo, podemos citar como 
un claro exponente del primer caso a TripAdvisor (ver 
Figura 1), como agregador de opiniones de hote-
les y restaurantes, que acumula un sistema mixto de 
opinión, con valoración cuantitativa (de opinión, de 
tipo de usuario, de época del año, de idioma, etc.) y 
cualitativa, con texto libre, en el que se permite que 
el usuario exprese su opinión para justificar la valora-
ción cuantitativa otorgada. 
Si bien este ejemplo no es único para estos sectores, 
sí que incluye los elementos claves relevantes a la 
hora de permitir una extracción de información con-
sistente, tanto por los elementos de segmentación 
involucrados, como por la valoración cuantitativa y 
cualitativa que permiten, tanto el uso humano indivi-
dualizado, como la explotación más automatizada 
de la información obtenida.
En el segundo de los escenarios se sitúan otros sec-
tores donde los agregadores han tenido un uso me-
nos extendido, como por ejemplo electrodomésti-
cos, moda, etc. En estos casos, si bien existen tales 
agregadores, su uso es mucho más limitado y la 
información se encuentra mucho más dispersa en 
blogs, twitter, etc. (ver Figura 2 y Figura 3), por lo que 
el trabajo de recolección de opiniones es mucho 
más complejo.
FIGURA 1
EJEMPLO DE CAPTURA DE PANTALLA DEL SITIO TRIPADVISOR.COM, MOSTRANDO LA VALORACIÓN 
CUALITATIVA Y CUANTITATIVA
    Fuente: («Hoteles - Tripadvisor,» N.D.)   
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Los comentarios sobre productos o servicios adqui-
ridos pueden ser objetivos y basados en hechos o 
características o bien subjetivos y principalmente ba-
sados en opiniones. Pero las opiniones de un clien-
te individual pueden no representar plenamente las 
opiniones de todos los clientes, lo que subraya la 
importancia de recopilar y analizar las opiniones de 
muchos diferentes titulares de opiniones para eva-
luar el objeto de estudio. La necesidad de compren-
der la retroalimentación subjetiva de los clientes ha 
hecho de la extracción de opiniones y de su resu-
men un tema candente en los últimos tiempos.
La implementación pues de un sistema de análisis 
de opinión con algún grado de automatización va 
a requerir una serie de pasos bien definidos y que 
se presentan en la Figura 4.
Como se verá a continuación algunos de los elemen-
tos individuales del marco de referencia propuesto de-
ben afrontar dificultades específicas que no los hacen 
únicamente dependientes de una herramienta o ele-
mento de software, sino que, a su vez, deben elaborar 
sus propias rutas de proceso, en función de las pecu-
liaridades de la etapa.
Del análisis se excluye, en todo caso, la definición del 
ámbito de interés o el alcance, pues se considera un 
requisito del cliente/usuario y que no resulta fácilmen-
te influenciable desde el punto de vista tecnológico. 
Tampoco se considera demasiado configurable la se-
lección de fuentes a monitorizar, pues dependerán del 
alcance deseado y del ámbito temporal y de recursos 
que el cliente/usuario desea invertir.
CAPTURA DE CONTENIDOS
Se trata de un ámbito de aplicación esencialmente 
tecnológico, pues la ubicuidad de los comentarios 
de los consumidores motiva la necesidad de reco-
pilar, preparar para procesar y almacenar las opinio-
nes recogidas como comentarios en modo texto. 
Estos comentarios, foros, grupos de discusión y blogs 
disponibles en Internet contienen opiniones que, una 
vez resumidas podrían aportar datos relevantes a las 
personas encargadas de la toma de decisiones. Tan-
to individuos como empresas buscan resúmenes de 
opinión para mejorar sus procesos de toma de deci-
sión. En realidad, no se busca tanto el estado absoluto 
como las variaciones en relación a estados anteriores, 
lo que obliga a una recolección y almacenamiento 
continuados.
Los procesos de captura de contenidos suelen reali-
zarse mediante herramientas más o menos automa-
tizadas de recolección conocidos por su nombre en 
inglés crawlers, que comienzan por un conjunto de 
páginas web definidas y van explorando los enlaces 
que éstas desarrollan hacia otros contenidos. Ese pro-
ceso continúa de forma automatizada hasta que se 
hayan explorado el número deseado de páginas, el 
espacio se haya excedido o el tiempo asignado se 
haya sobrepasado. 
Existen robots de búsqueda más especializados, con 
el foco en determinadas redes sociales, como Twitter, 
Facebook, Linkedin, etc., que atienden a los propósitos 
específicos de navegación en esas redes sociales. En 
todo caso, estos softwares precisan una ejecución con-
FIGURA 2
PORTADA DE UN AGREGADOR SOBRE UN PRODUCTO DE LÍNEA BLANCA
    Fuente: («LG Washing Machine WD-1275QDT Review - MouthShut.com,» n.d.)   
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tinuada en entornos paralelos y con almacenamiento 
en entornos soportados por Hadoop® u otros sistemas 
de ficheros distribuidos para poder llevar a cabo la la-
bor de búsqueda continuada y sistemática. En función 
del diseño específico o del caso de análisis puede ser 
conveniente disponer de una base de datos de tipo 
Hive® o similar, o bien tipo MongoDB® o CouchDB® si 
la arquitectura elegida es más clásica, aunque también 
una cola FIFO de inyección de mensajes pendientes de 
procesar puede realizar una función similar.
La tipificación de datos, además de la fecha de vi-
sita, el contenido de la noticia y la URL, puede incluir 
atributos adicionales como el número de «me gus-
tas», los comentarios conectados, enlaces a conte-
nido multimedia, etc. Para acometer esta segmenta-
ción un pre-procesamiento del mensaje por ejemplo 
mediante el paquete HTMLParser de Python u otros 
elementos similares puede resultar conveniente.
Es importante destacar también otros métodos para 
obtener datos, como son las interfaces de programas 
de aplicación (API por sus siglas en inglés) proporcio-
nadas por sitios web para acceder a los contenidos 
de sus sitios, que permiten extraer información relevan-
te para la toma de decisiones en las organizaciones. 
Así también, con el empleo de técnicas estadísticas y 
aprendizaje automático, se puede aprender a identi-
ficar información demográfica (tales como la edad y 
el género) del lenguaje, seguimiento de las tendencias 
y el sentimiento de las masas, identificar opiniones y 
creencias sobre los productos y los políticos, predecir 
la propagación de la enfermedades (por ejemplo, Flu-
Trends de Google) de los síntomas mencionados en los 
tweets o enfermedades relacionadas con los alimen-
tos, reconocimiento de noticias falsas e identificación 
de la actividad de las personas que interactúan en lí-
nea (Hirschberg y Manning, 2015).
ANÁLISIS Y VALORACIÓN DE LOS MENSAJES
Este aspecto, en contra de lo que pueda inicialmen-
te parecer tiene también un contenido tecnológico 
muy elevado. Se suelen distinguir esencialmente tres 
FIGURA 3
EJEMPLO DE MENSAJE DE TWITTER SOBRE EL MISMO PRODUCTO MENCIONADO EN LA FIGURA 2
    Fuente: («twitter - WD-1275QDT,» 2017) 
FIGURA 4
MARCO DE REFERENCIA PARA EL ANÁLISIS 
AUTOMATIZADO DE TEXTOS
    Fuente: Elaboración propia    
70 >Ei405
J. ORDIERES-MERÉ / J. FRANCO RIQUELME
tareas. La primera extraer los aspectos o elementos 
sobre los que versa la opinión. La segunda se centra 
en identificar, analizar y orientar la opinión y finalmen-
te se deben resumir las listas de aspectos y opiniones.
El análisis de sentimientos, que de acuerdo con Liu 
es definido como «el campo que tiene como objeto 
extraer opiniones de texto natural utilizando métodos 
computacionales» (Liu, 2015) y que forma parte de 
esa segunda tarea, es complejo, porque la opinión 
puede ser descrita como un elemento con cinco di-
mensiones (Hu y Liu, 2004): 
• Entidad, producto o servicio; 
• Aspecto o función objeto de la opinión; 
• Orientación de la opinión proporcionada; 
• Opinante o responsable de la emisión de esa opi-
nión; 
• Tiempo o momento en que esa opinión se emite. 
En relación con la primera de las tareas cabe destacar 
la propuesta de Liu et al., (2005) que habían propues-
to la asignación de las palabras frecuentes encontra-
das en las opiniones como semilla del aspecto central 
de la opinión y que posteriormente mejoraron con la 
aplicación de minería de patrones lexicológicos para 
ayudar en esa identificación. Sin querer ahondar en ex-
ceso entre las diferentes técnicas que han sido ensa-
yadas por los investigadores para determinar el aspec-
to o función relevante en cada opinión, sí merece una 
mención especial el trabajo de Huang et al., (2012) 
que proponía la identificación de aspectos mediante 
la extracción de una secuencia de etiquetas a través 
de un modelo de aprendizaje discriminante, que po-
see buenas propiedades de exhaustividad y precisión.
La generación del resumen es la tercera tarea y el final 
del proceso. Se basa en los resultados de las tareas an-
teriores en las que se seleccionan los aspectos extraídos 
y su opinión correspondiente y luego se dan pesos a to-
das las oraciones. El resumen podría presentarse en va-
rias formas, como diagrama, texto o gráfico. Un posible 
resumen de resultados podría tomar la forma de pros y 
contras junto con un histograma horizontal, donde los 
profesionales indican el conjunto de aspectos positivos 
de los productos / opiniones y los contras representan el 
conjunto de aspectos negativos / opiniones.
En este sentido, es preciso referir los estudios realizados 
para establecer la polaridad a través de las redes so-
ciales, en el que se extraen términos que definen senti-
mientos tales como «felicidad», «alegría», «excelente», 
«malo», «aburrido», por citar algunas (Agarwal et al., 
2015) y son utilizadas como un indicador clave en la 
opinión de los usuarios.  Es así como otros autores pro-
ponen un marco analítico para detectar las debilida-
des de un producto de manera efectiva (Fang y Zhan, 
2015; Wang y Wang, 2014).
Muchos de los análisis que son requeridos en las tareas 
antes descritas pueden ser realizados de modo fre-
cuentista (buscando las expresiones más frecuentes, o 
FIGURA 5
RESULTADO DE LA SEGMENTACIÓN EN FRASES, EL ANÁLISIS SINTÁCTICO, EL ETIQUETADO DE PARTES DEL 
DISCURSO, ETC. EMPLEANDO LA LIBRERÍA FREELING (LLUIS PADRÓ, N.D.)
    Fuente: Elaboración propia    
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con el análisis a nivel de frase y asociando pesos a pa-
labras o expresiones concretas), pero también existen 
opciones más robustas para el análisis de los comen-
tarios a partir de técnicas de aprendizaje automático, 
definido como el trabajo de elaboración creativa de 
descripciones útiles sobre un problema, que alimentan 
a un sistema y que están hechas por humanos, ba-
sadas en la intuición y la teoría previa existente (Dhar, 
2015) y entre estas técnicas destaca especialmente el 
Procesamiento del Lenguaje Natural, que consiste en 
la combinación de la minería de opinión y técnicas de 
minería de datos, y que incluyen un largo número de 
tareas específicas (Martínez-Cámara et al., 2013; Mo-
lina-González et al., 2014) entre las cuales podemos 
citar: etiquetado de sentencias, reconocimiento de 
entidades, recuperación de información, traducción 
automática, entre otras, algunas de las cuales se pre-
sentan en el siguiente apartado.
DESARROLLO DE TÉCNICAS DE PROCESAMIENTO DEL 
LENGUAJE NATURAL
Poniendo en contexto la disciplina del Procesamien-
to del Lenguaje Natural, debemos remontarnos a sus 
orígenes en la década de los años 50 del siglo pasa-
do, con los trabajos de Alan Turing  (Turing, 1950) en el 
campo de la inteligencia artificial, si bien su aplicación 
práctica puede datarse en los años 90, ya con la ge-
neralización de Internet. 
Llegado este momento, se hace necesario ampliar el 
concepto de esta disciplina que hemos adelantado 
en párrafos anteriores, llamada también «tecnología 
del lenguaje humano» y «lingüística computacional» 
y que específicamente se basan en algoritmos para 
procesar el lenguaje, la base formal para esos algorit-
mos y los hechos sobre el lenguaje humano que per-
miten que esos algoritmos funcionen (Jurafsky y Mar-
tin, 2009) y que en otras palabras significa, enseñar a 
los ordenadores como entender (y por ende generar) 
el lenguaje humano. 
De acuerdo con Russel y Norvig, la comprensión del 
lenguaje natural requiere una investigación empírica 
de la conducta humana, que resulta ser compleja 
e interesante (Rusell y Norvig, 2010). En por ello, un 
desafío importante desarrollar tareas tales como la 
teoría del lenguaje formal y la estructura gramática 
de las frases, la interpretación semántica, la ambi-
güedad, la traducción automática y el reconoci-
miento de voz. Son muy conocidas en este ámbito 
ciertas aplicaciones de agentes conversacionales 
(también conocidas como chatbots) entre las que 
se destacan Siri, Cortana, Google Now, en lo que se 
refiere al procesamiento de voz, y en cuanto al pro-
cesamiento de texto, podríamos citar a la traduc-
ción automática, con el ejemplo del traductor de 
Google (conocido con su nombre en inglés como 
Google Translator).
Desde un punto de vista informático existen algunas 
herramientas que merecen ser destacadas, entre 
las que se encuentran el Natural Language Proces-
sing software de la Universidad de Stanford (Bowman 
FIGURA 6
RESULTADO DE LA REPRESENTACIÓN DEL GRAFO SEMÁNTICO EMPLEANDO LA LIBRERÍA FREELING         
(LLUIS PADRÓ, N.D.).
    Fuente: Elaboración propia    
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et al., 2016), el software producido por el proyecto 
cofinanciado por la UE «OpenER» («The OpeNER Pro-
ject,» n.d.) o bien la librería Freeling de la UPC (Padró 
y Stanilovsky, 2012). Estas herramientas suelen incluir 
identificación de idioma, divisores de frases, división 
del texto en palabras, análisis morfológico, recono-
cimiento de palabras compuestas, tratamiento de 
las contracciones, codificación fonética, detección 
de nombres propios, reconocimiento de números, 
fechas, monedas y magnitudes físicas. También se 
suelen incluir etiquetado de las partes del discurso, 
desambiguación con el empleo de WorldNet, dife-
rentes técnicas de identificación de secuencias e 
incluso, en algunos casos, grafos representando ex-
tracción semántica de los contenidos o bien análisis 
de sentimientos.
A modo de ejemplo, en las figuras 5 y 6 se muestra el 
análisis del comentario «Los lavavajillas EX tienen una 
reputación pésima. El mío, que va ya por la segunda 
avería, parece seguir esa pauta».
Existen trabajos académicos que tratan de la apli-
cación de técnicas de procesamiento del lenguaje 
natural, incluso en español, y que se alimentan de 
los contenidos generados por los usuarios, plan-
teándose retos en el acceso e interpretación de 
datos multilingües de manera eficiente, rápida y 
asequible. Tal es el caso del proyecto TredMiner 
(Dhar et al., 2014) que tiene como objetivo generar 
resúmenes y minería de medios sociales a gran es-
cala. En cambio, otros métodos, como el caso de 
SentBuk (Ortigosa et al., 2014) han recopilado men-
sajes de Facebook y los ha clasificado de acuer-
do a su polaridad, mostrando resultados a través 
de una interfaz interactiva aplicada al ámbito del 
e-learning. También, en el área de la salud, se ha 
buscado extraer información de foros, haciendo 
énfasis en los comentarios acerca de medicinas 
y sus efectos adversos (Revert Arenaz, 2014), y en 
el sector de la hostelería se ha trabajado asimismo 
con recursos lingüísticos en español para detectar 
la polaridad de los mensajes en el sitio web Tripad-
visor, obteniéndose resultados sumamente satisfac-
torios (Molina-González et al., 2014). 
En las organizaciones también se han implementado 
modelos tales como track-It!, que es un sistema que 
automatiza la recogida de información en la red y 
permite la elaboración de análisis de reputación cor-
porativa (Villena-Román et al., 2014) y de este modo, 
conocer la reputación en el mercado, evolución, 
comparación con competidores para permitir tomar 
las acciones correctoras necesarias.
Con todo, el problema está lejos de estar bien resuelto 
y mucho más esfuerzo es requerido para continuar su 
desarrollo. Como simple ejemplo, sirvan los siguientes 
casos:
• Reconocimiento de nombres propios: «Ciudada-
nos» podría referirse a los habitantes de una cui-
dad o a un partido político.
• Expresiones con doble sentido o sarcasmo: «Sí, sin 
duda son inmunes a los problemas».
• Desambiguación «Vimos una película y luego 
cenamos, fue un desastre». No queda claro si se 
refiere a que la película fue un desastre, a que la 
cena lo fue o a que todo lo ha sido.
• En determinadas redes sociales las expresiones 
están llenas de emoticonos, las iniciales en ma-
yúsculas de las entidades con nombre propio no 
se respetan, la sintaxis no siempre es seguida, etc., 
y todo ello dificulta sobre manera la interpretación 
correcta del mensaje. 
PRESENTE Y FUTURO 
Muchos de los sistemas comerciales basados en el 
análisis del sentimiento utilizan técnicas simplistas para 
evitar los desafíos actuales y su desempeño deja mu-
cho que desear aún (Feldman, 2013), por lo que pro-
porcionar soluciones satisfactorias a estos retos hará 
que el área del análisis del sentimiento, finalmente 
pueda extenderse. Son desafiantes los retos que en-
frentan los investigadores, ya que deben poder tratar 
con un español no estándar (u otros lenguajes) que 
impliquen abreviaciones y regionalismos, con los pro-
blemas de segmentación de frases, con neologismos, 
con nombres de entidades engañosos, con errores or-
tográficos, etc. Todos estos efectos son normales en 
las redes sociales y son parte de la dinámica propia 
del lenguaje humano que estas técnicas deben poder 
gestionar de un modo eficiente para que sean real-
mente efectivas. En este camino, existen tareas que 
han sido mayormente resueltas, tal es el caso de la 
detección de correos electrónicos no deseados, el 
etiquetado de sentencias, el reconocimiento de en-
tidades, y otras, que han alcanzado un progreso muy 
importante en los últimos años como la traducción au-
tomática, la extracción de información, el análisis gra-
matical, entre otras (Jurafsky y Martin, 2009).
Ya hoy, pero con más intensidad en el futuro próximo, 
las empresas dependerán cada vez más de la opi-
nión de sus consumidores. Si tiempo atrás una mala 
acción podía quedar en el olvido, ahora la enorme 
capacidad de los contenidos digitales, así como la fa-
cilidad de su localización se encargará de recordar a 
nuestros clientes aquel error cometido. Por este motivo, 
la reputación del negocio dará la capacidad de for-
talecer las posibles debilidades. Es preciso, por tanto, 
adaptarse a los cambios y ser conscientes de que la 
comunicación empresarial unidireccional ya no existe.
Veremos en un futuro no muy lejano la aplicación 
de estas técnicas a ámbitos insospechados como 
por ejemplo la identificación y clasificación de perfi-
les laborales en términos de competencias requeri-
das, evolución de mercados saturados, actividades 
emergentes, etc. También se esperan avances muy 
significativos derivados, no solo de las mejoras en el 
procesamiento del lenguaje humano, sino de su in-
tegración con otras fuentes de datos que expliquen 
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mejor el comportamiento de entidades y grupos de 
interés. Otras dimensiones como la de crear atracción 
hacia postulados se harán también más robustas y el 
equilibrio en el juicio será cada vez más necesario.
Cabe señalar que se vislumbran oportunidades en el 
área del aprendizaje profundo, que tiene sobre todo 
dos ventajas sobre los modelos vistos en este trabajo, 
en primer lugar, el aprendizaje desde las representa-
ciones distribuidas que permiten una generalización 
de atributos a partir de las características aprendidas 
o derivadas de modo directo de los datos de la cap-
tura. En segundo lugar, componer capas de represen-
tación en una red profunda, brinda el potencial para 
otras ventajas como la exploración de evidencias en 
configuraciones multi-escala (LeCun et al., 2015). Por 
ejemplo, el trabajo de clasificar los mensajes de Twitter 
en varios niveles, estableciendo la polaridad positiva/
negativa/neutral con una nula intervención manual a 
través de un sistema desarrollado para el efecto (Tang 
et al., 2014).
CONCLUSIÓN
En este trabajo se ha presentado el carácter social que 
se manifiesta en diversos instrumentos electrónicos a 
través de los cuales se distribuyen mensajes no estruc-
turados. Esta fuente de información ha despertado el 
interés de diferentes organizaciones para conocer me-
jor las opiniones que clientes, usuarios de productos, o 
bien otras personas, tienen sobre un tema. 
Se ha hecho énfasis en los desafíos que presenta la 
información subyacente en estas opiniones. Vinculado 
a estos conceptos se debe reconocer la importancia 
de elementos que, como los móviles inteligentes y el 
internet de las cosas, permiten examinar las relaciones 
entre la información demográfica, el uso del lenguaje 
y la interacción social, (Hirschberg y Manning, 2015), 
expandiendo el universo de contenidos y enriquecien-
do la dimensión y el contexto de la información. Para 
resaltar la complejidad intrínseca del análisis, se han 
revisado las fases del análisis y se han descrito los prin-
cipales elementos operativos implicados.
Finalmente se ha proporcionado una perspectiva de 
tendencia sobre la evolución de este ámbito de aná-
lisis y sus posibilidades, muy conectadas con la necesi-
dad de computación paralelizada y almacenamiento 
extensivo, propiedades todas ellas alcanzables con los 
actuales paradigmas del conocido Big Data, contribui-
rá a potenciar el desarrollo de este campo junto a las 
demás herramientas y sistemas que se han presentado.
En resumen, se trata de un campo de aplicación que, 
tanto por su interés de negocio como en su dimensión 
social, tendrá fuertes inversiones para su desarrollo en 
el futuro y deparará grandes posibilidades, especial-
mente cuando se combinen con otras fuentes de da-
tos, como los dispositivos IoT (Internet of Things), análisis 
de imágenes, etc. Otro ámbito de aplicación será la 
asistencia personalizada para la mejora del aprendi-
zaje en problemas complejos o en procesos persona-
lizados de evaluación que requieran una justificación 
de las razones que lleven a adoptar una determinada 
solución.
Todo ello contribuye a dibujar un panorama integrador 
tanto desde la perspectiva de fuentes de información 
con diferentes niveles de estructura como con diferen-
te frecuencia y, con carácter masivo en la medida en 
la que se pretenda abarcar ámbitos de opinión con 
mucha popularidad, lo que supondrá un reto perma-
nente a las herramientas y algoritmos disponibles y po-
tenciará también su desarrollo.
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